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Problemstellung & Relevanz

Die klassische Kleinste-Quadrate-Schitzung (OLS) gilt unter den Gauss-Markov-Annahmen
als bester linearer erwartungstreuer Schitzer (BLUE). In der statistischen Praxis fiihren
jedoch AusreiBler, Multikollinearitit und Heteroskedastizitit hdufig zu einer massiven
Verzerrung der Ergebnisse und instabilen Koeffizienten, da OLS einen Breakdown-Point von
Null besitzt (Rousseeuw, 1997). Wihrend frequentistische Regularisierungsverfahren wie
Ridge und Lasso Losungen fiir Multikollinearitdt bieten (Hoerl & Kennard, 1970; Zou, 2006),
versprechen Dbayesianische Ansédtze durch die Wahl robuster Prioren eine stabilere

Modellierung von Unsicherheit (Park & Casella, 2008).

Trotz der theoretischen Vorteile robuster und bayesianischer Verfahren fehlt oft ein direkter,
simulationsbasierter Vergleich der Performance dieser Modellklassen unter simultaner

Verletzung mehrerer Annahmen (Maronna et al., 2006).

In der Data Science ist die Wahl des richtigen Modells bei unsauberen Datensdtzen kritisch
fiir die Vorhersagegiite und die Validitit statistischer Inferenz, insbesondere wenn keine

realen Parameter fiir die Validierung vorliegen.

Forschungsfrage und Forschungsziel

Inwieweit weisen regularisierte frequentistische und bayesianische Regressionsmodelle eine
iiberlegene Robustheit gegeniiber der klassischen OLS-Regression auf, wenn Ausreil3er,

Heteroskedastizitit und Multikollinearitit in verschiedenen Intensititen auftreten?

Unterfragen:

* Welchen Einfluss hat der Anteil von Ausreilern auf den Mean Squared Error (MSE) der

Koeffizientenschitzungen bei OLS im Vergleich zu Ridge und Lasso?

* Inwiefern stabilisieren bayesianische Prioren (z.B. Laplace-Prior) die Schitzung bei hoher

Multikollinearitét im Vergleich zum frequentistischen Lasso?

* Wie verhilt sich die Vorhersagegenauigkeit der Modelle bei Vorliegen von

Heteroskedastizitat?

Hypothesen:



» H1: Regularisierte Verfahren (Ridge, Lasso) zeigen bei hoher Multikollinearitdt eine
geringere Varianz der Schitzer als OLS, erkauft durch einen geringen Bias (Hoerl &
Kennard, 1970).

» H2: Bayesianische Regressionsmodelle mit schwerfilligen Prioren erzielen bei hohen

AusreiBBeranteilen stabilere Ergebnisse als klassische OLS-Modelle (West, 1984).

Forschungsziel und Erkenntnisinteresse

Bestehende Studien vergleichen oft nur zwei Modellklassen (z.B. OLS vs. Lasso) oder
konzentrieren sich auf eine einzelne Annahmeverletzung (z.B. nur Multikollinearitit). Ein
systematischer 'Stress-Test', der OLS, Ridge, Lasso und bayesianische Modelle unter
kombiniertem Einfluss von Ausreilern, Heteroskedastizitdt und Multikollinearitét vergleicht,

ist in der aktuellen Literatur unterrepriasentiert.

Diese Arbeit schliet diese Liicke durch ein einheitliches Simulationsdesign, das die Grenzen

der Robustheit fiir alle vier Modellklassen simultan aufzeigt.

Die Ergebnisse liefern eine Entscheidungsgrundlage fiir die Modellwahl in
Data-Science-Pipelines und dienen als Ausgangspunkt fiir die Entwicklung hybrider Schitzer,

die sowohl bayesianische als auch regularisierende Vorteile vereinen.

Forschungsstand und theoretische Grundlagen

Die Literatur etabliert M-Schitzer und LTS als Standard fiir den Umgang mit Ausreiern
(Hampel, 2001; Rousseeuw, 1997). Maronna (2011) zeigt, dass MM-Schitzer hohe Effizienz

mit Robustheit verbinden konnen.

Es besteht Konsens, dass Lasso die Variablenselektion optimiert, widhrend Ridge bei
Multikollinearitdt die Varianz reduziert (Tibshirani, 1996; Hoerl & Kennard, 1970). Zou

(2006) erweiterte dies um das Adaptive Lasso zur Korrektur von Selektionsbias.

Das Bayesian Lasso (Park & Casella, 2008) integriert die L1-Strafe in einen
Wahrscheinlichkeitsrahmen und bietet natiirliche Unsicherheitsintervalle. West (1984) und
Mitchell & Beauchamp (1988) wiesen die Vorteile von Spike-and-Slab-Prioren fiir die

Variablenselektion nach.



Es wird debattiert, ob bayesianische Modelle bei sehr grolen Datensétzen (Large p, Small n)
den rechentechnisch effizienteren frequentistischen Modellen iiberlegen sind (Tew et al.,

2023).

Theoretischer Rahmen und Begriffsklirungen

Die Arbeit basiert auf dem Gauss-Markov-Theorem und dessen modernen Erweiterungen
(Hansen, 2022). Erginzend wird die statistische Entscheidungstheorie (Fourdrinier et al.,

2018) herangezogen, um den Bias-Varianz-Tradeoff bei Shrinkage-Schitzern zu bewerten.

Zentrale Konzepte:

* Breakdown Point: Das Mal fiir die Robustheit eines Schétzers gegeniiber kontaminierten

Daten (Hampel, 2001).

* Shrinkage: Die bewusste Einfilhrung von Bias zur Reduktion der Varianz (Hoerl &

Kennard, 1970).

* Posterior-Verteilung: Die Verteilung der Parameter nach Einbezug von Daten und Prior-

Information (Park & Casella, 2008).

* Heteroskedastizitit: Nicht-konstante Varianz der Fehlerterme, die OLS ineffizient macht

(Lakshmi et al., 2021).

Forschungskonzept/Methodisches Vorgehen

Die Arbeit liefert einen quantitativen Vergleich der Schitzgiite (MSE, Bias, Varianz) und der

Vorhersageprizision (RMSE) iiber verschiedene Simulationsszenarien hinweg.

Argumentationslinie:
* Schritt 1: Theoretische Herleitung der Schwichen von OLS bei Annahmeverletzungen
basierend auf der Literatur (Rousseeuw, 1997).
* Schritt 2: Durchfiihrung von Simulationen, die zeigen, dass Ridge und Lasso bei
Multikollinearitét stabilere Koeffizienten liefern als OLS.
* Schritt 3: Nachweis, dass das Bayesian Lasso durch die Posterior-Verteilung eine

robustere Unsicherheitsquantifizierung bei Ausreiflern ermdglicht.



Es wird erwartet, dass bayesianische Modelle insbesondere in Szenarien mit geringen

Stichproben und hohen Ausreiflerraten den frequentistischen Ansétzen {iberlegen sind.

Eingrenzung und Umfang

Die Arbeit konzentriert sich auf lineare Regressionsmodelle fiir stetige Zielvariablen.
Untersucht werden OLS, Ridge-Regression (L2), Lasso-Regression (L1) und das Bayesian
Lasso. Die Evaluation erfolgt ausschlieflich iiber Monte-Carlo-Simulationen mit

kontrollierten Parametern (n, p, SNR, Korrelationsstruktur).

Nicht-lineare Modelle (z.B. Random Forests, neuronale Netze) werden nicht beriicksichtigt.
Ebenso werden keine realen Datensidtze verwendet, um die Vergleichbarkeit gegeniiber den
'wahren' Parametern der Simulation zu gewihrleisten. Zeitreihenanalytische Besonderheiten

(Autokorrelation) werden zugunsten der klassischen Querschnittsannahmen vernachlissigt.
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